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ی وفقی و کاربرد آن در مدل ها به وسیلهی داده ای گراف هاپردازش 

 پردازش تصاویر
  

  

 *زینب رضایی
 نشگاه آزاد اسلامی واحد اردبیل داگروه کامپیوتر 

  
  

  چکیده
مـدل  . مناسـبند  گـراف هـا    پـردازش    بـرای  وفقی انـد کـه    ی  مدل ها شبکه های عصبی بازگشت پذیر یکی از        

در . هـستند ) DAOG(ی بدون حلقه مرتـب شـده جهـت دار           گراف ها قادر به پردازش    ابتدایی این شبکه ها تنها      
در ایـن مقالـه روش      .  این فرض یک محدودیت غیر ضروری است       اند، فرزندان  هر نود مرتب شده        گراف ها این  

 معرفـی شـده     ،درفـع مـی کن ـ     گراف هـا  درپردازش  اشتراک گذاری وزنی که محدودیت مرتب بودن فرزندان را          
LEDAG(ی بدون چرخه جهت دار با لبه های بر چسب خورده            گراف ها  پردازش   همچنین برای . است   نیـز  )−

نسبت بـه    استقلال خروجی شبکههر دو روش، .دمدل جدیدی از شبکه های عصبی بازگشت پذیر معرفی می شو
 الگو بر پایـه مـدل   هدر ادامه یک تشخیص دهند. می کنندرا تضمین   جایگشت های لبه های خارج شده از هر نود          

تشخیص با این روش نیاز به هیچ آگاهی قبلی از مـدل شـی مـورد نظـر نـدارد ودر              .  آمده است  اخیربازگشت پذیر 
    .مقابل انتقال وچرخش تصویر نیز پایا است

  
 الگـو، نمـایش     ه وزنـی، تـشخیص دهنـد      ، اشـتراک گـذاری    گـراف هـا   شبکه های عصبی بازگـشت پـذیر، پـردازش            :کلمات کلیدی 

  .گرافیکی
  
  مقدمه  1

 آن ها مطرح می شود در قالب عناصر و روابط بین مسایل برای حل که  در اکثر کاربردها اطلاعاتی
         وابستگی زمانی به کار  دینامیکی دنباله ها هستند که برای نمایشهساده ترین نوع داد. سازماندهی شده اند

 پدیده مدل سازیاین شبکه ها ابزار قوی در .  پردازش می شوند1وسط شبکه های عصبی بازگشتی تومی روند 
           پردازش  ی وفقیمدل ها به وسیله اطلاعات نمادی و زیر نمادی موجود در دنباله ها، های وابسته به زمان هستند

.  استفاده می شوددرخت ها و گراف هامثل  در اغلب  کاربردها از ساختارهای پیچیده تر اًالبغ اما  .می شوند

                                                 
1 Recurrent neural network  

 )com.yahoo@57rezaii: آدرس پست الکترونیکی(دار مکاتبات عهده ٭
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 هستند که به عنوان توسیع شبکه گراف ها برای پردازش ی مناسب،  مدل  جدید2شبکه های عصبی بازگشت پذیر
  . های باز گشتی در نظر گرفته می شوند

گراف ز  شبکه های عصبی بازگشت پذیر تنها با خانواده محدودی اه است پیشنهاد شد]5 [برطبق مدلی که در
هر لبه خارج شده از هر نود موقعیت خاص و DPAGدر]. 15و9 [کنند کار می ها DPAG4ها و DOAG3، ها

این فرض در . به عبارت دیگر هر ترتیب دیگری از بچه ها گراف متفاوتی را ایجاد می کند. ای دارد تعریف شده
      محدودیت غیر ضروری  یکنمایش بسیاری از ترکیبات شیمیایی و مدل سازی الگودر ها مثلاکاربرداغلب 

 وجود ....  مهندسی و، ریاضی،مثل فیزیک له تغییر ناپذیری یا تقارن در خیلی از حوزه هاا مس.می باشد
  . آمده است]12 و 11[ در منابع  و تشخیص الگوسیگنال ها ه در نظری و کاربردهای مهم آن در بینایی ماشین،دارد

  در مقابلهای خاص کاربردی پایا یارمهای زیادی در ساخت مع  شبکه های عصبی کوششگرایشدر 
 بعضی پیش پردازش ها یا انتخاب صفاتی ه که اغلب این پایایی بر پای، انجام شده استورودی ها های جایگشت

 پایایی ،ی شبکه ایمدل ها در بعضی حالات خود ، وگیردانجام می ، که در مقابل انتقال ورودی پایا هستند
 برای 5 در این مقاله روش اشتراک گذاری وزنی.]13 [خروجی را تحت انتقال های ورودی خاص حفظ می کنند

LEDAG ها و روشی خاص برای پردازشDAG6رفع محدودیت روی مرتب سازی در ها آمده 7−
 استقلال خروجی شبکه را در مقابل جایگشت های لبه های خارج شده از هر نود حفظ ، هر دو روش].6و1[است

 ،یی با اتصالات پایین کاربرد داردگراف ها روش اشتراک گذاری وزنی تنها  در قابل توجه است که. می کنند
 شده برای ارایه، اما روش ی کند خروجی رشد مه از بالا ترین درجلیفاکتوری به صورت نرون هاچرا که تعداد 

LEDAG   . ها این محدودیت را نیز ندارد−
  

) جهت دارگراف   معرفی نمادها 2 )A,,AVG را کهV 2 ،مجموعه ای از نودهاVA⊆ مجموعه لبه ها و 
LV →:Aرچسب گذاری وابع ب ت mRL  برای .مجموعه متناهی از بر چسب ها است در نظر می گیریم ⊇

] نماد ،∋Vv هر نود ]vch مجموعه فرزندان v درجه خروجی هر نود.را نشان می دهد vکه با [ ]vod نشان 
] داده می شود کاردینال مجموعه ]vch است و  [ ]{ }vodo Vv∈= max هر لبه . درجه خروجی استنیشتریب 

( )wv, بین متغییر های موجود درعلیّ ارتباط هدر گراف بر چسب خورده نشان دهند v و wست ا.  
DAG یعنی ( . لبه ها جهت دار هستند و است که هیچ مسیری از هر نود به خودش نداردگراف هاکلاسی از

( ) ( )vwwv ,,         یک رابطه تر تیبی جزئی تعریف می شود  DAG بنابراین روی مجموعه نودهای یک ) ≠
wv که به طوری متفاوت هستند چراکه  DAGها از DPAG . وجود داشته باشدw به v اگر مسیری از ≥

]ترتیب برای فرزندان هر نود به وسیله تابع یک به یک  ] { }ovchov ,,2,1: …→تعریف شده که مکان  
( )covبه هر فرزند c از نودv مکان هر فرزند صفت شاخص برای.اده می شودد DPAG ها است چرا که دو

                                                 
2 Recursive neural network (RNN) 
3 Directed ordered acyclic graph  
4 Directed positional acyclic graph  
5 Weight sharing  
6 Directed acyclic graph  
7 Directed acyclic graph with labeled edges 
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DPAGبلکه بین فرزندان هر نود   به یک  نه تنها بین نود ها و لبه هامساوی هستند اگر و فقط اگر تناظر یک
) ها توسط چهار تاییDPAG از دیدگاه نمادیبنابراین، .وجود داشته باشد )OAV ,,, Aمایش داده می شوند ن

},,{ که 1 VooO  vها فرزندان هر نود DAG  در.است مجموعه ای از توابع تعیین کننده مکان فرزندان =…
]دقیقا توسط مجموعه  ]vch مشخص می شوند که برایDPAG ها فرزندان می توانند به طور خاص توسط

] بعد ثابت برداری با ]ovv ,,1  null آن جزء ،گر فرزندی  برای مکانی وجود نداشته باشدا.  نمایش داده شوند…
 نودی است که از تمام s منبع. منبع دارندگراف هاسرانجام لازم به ذکر است که تمام . درنظرگرفته می شود

vs(نودهای دیگرقابل دسترسی باشد  Vvs به ازای هر ≥ ∈≠.(  
  

  هاDPAG عصبی بازگشت پذیر برای پردازش یشبکه ها  3
 .می کنند پردازش) 1(را بر طبق نمای توصیف شده در شکل DPAGشبکه ها عصبی بازگشت  پذیر یک 

 در هر نود .می کند کد شده را ایجاد هعصبی بازگشت  پذیر بر طبق ساختار گراف گسترش می یابد و شبک شبکه
v حالت vX با تابع انتقال از برچسب vU و حالت فرزندانش 

1
,, vv XX

o
   محاسبه می شود …

.( )fvvvv UXXfX
o

θ,,,,
1
…=  

fθبرداری از پارامترهای مستقل از نود  vبه بیان دیگر حالت هر نود با استراتژی پایین به بالا . می باشد 
ـ امین فرزند i اگر.می شود موجود باشد محاسبه v بعد از اینکه حالت تمام فرزندان vX یعنی ،محاسبه می شود

nullvi( باشد موجود ن =(، 
iv

X با حالت nullXدر منبع یک تابع . از پیش تعریف شده مقدار دهی می شود 
   محاسبه می شود  ، خروجی نامیده می شوده پیشرو که  شبکهخروجی به وسیله شبک

( )gss Xgy θ,=  
 در حالت .ی مختلف شبکه های عصبی پیاده سازی شودمدل ها ه می تواند به وسیل,fgنمایش پارامتری 

ید در واحدهای مخفی و توابع فعالیت خطی در واحدهای ی، با توابع فعالیت سیگموNپرسپترون سه لایه 
 زیر ه به برچسب فرزندانش با رابطvکه درآن وابستگی نود  . استNf تابع ورودی ـ خروجی fخروجی، 

  :نمایش داده می شود

)1      (                                                                              
( )

DCUBXAV

UXXfX

vv

o

k
k

fvvvNv

k

o

+







++=

=

∑
=

...

,,,,

1

1

σ

θ…
  

  

nqk،)وزن های شبکه (fθید برداری ویتابع سیگموσکه در آن  RA ,∈،ok ,,1"= ،mqRB ,∈ ،
qRC∈،nRD∈وqnRV  بعد فضای حالت و n بعد فضای بر چسب،mدر اینجا.  را جمع می کند∋,
q مشابه برای همعادل. ی مخفی را نشان می دهدنرون هاتعداد g نیز برقرار است   

( ) ( ) GFXEWXgy sgsNs ++== ., σθ  
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پیاده سازی پرسپترون سه لایهء ) 2 (شکل  

 هر دو شبکه پیشرو لایه های در،)1( نشان داده شده در شکل معماری
ولایه های خروجی خطی هستندیگموئیدسمخفی  . 

nqRE ه جمع آوری کنندgθکه در آن  ,′∈ ،qRF ′∈ ،rRG∈  وqrRW ′∈  هبنابراین شبک). 2( شکل ,
rعصبی بازگشت پذیر، تابع 

s RDPAGh ) را که :→ ) sYGh fgohدر واقع .  پیاده سازی می کند= = 
)که درآن  ) sXGf را در منبع برمی گرداند   پردازشی است که یک گراف را گرفته و حالت آنه نشان دهند=

  ].     4 و 8 و 7[
  
  
  
  
  
  
  
 
 
 
 
 

   ها DAGشبکه های عصبی باز گشت پذیر برای پردازش   4
 به طور طبیعی fتابع . ها طراحی شده اندDPAGشبکه های عصبی باز گشت پذیر برای کار مستقیم با 

 . داردf چرا که حالت هر فرزند مکان خاصی در تابع ورودی ،مکان هر فرزند را در یک نود در نظر می گیرد
)ت که هر  ها به این صورت اسDAGروش ساده برای پردازش  )A,,AVDAG،به   ورودی

( )OAVDPAG ,,, A نگاشته شود، که به جای DAGاین انتقال ما را ملزم به تخصیص .  اصلی پردازش می شود
ای اجتناب از بر. دهد ثیر قرار میا محاسبات را تحت تبا این وجود این کار نتیجه. می کندمکان به فرزندان هر نود 

 باید در fدر واقع .  یکسانی را تولید کندن نسبت داده شده به فرزندان نتیجه باید علیرغم مکاfاین وضعیت 
  رابطۀ 

  
)2    (                                                              ( ) ( ) ( )( )fofo UXXfUXXf θθ ππ ,,,,,,, 11 "… =  

  
n هرπبرای هر جایگشت 

o RXX ∈,,1 " ،mf ،U Rθ   .  صدق کند∋
)کنیم که در انتقال هر  توجه می )A,,AVDAG به تمام ( )1,,, OAVDPAGs A،…،( )ds OLAVDPAG ,,, 

 با وجود. صدق کند تولید نماید) 2( را که در fدان متفاوتند، الگوریتم آموزش باید تابع که تنها در ترتیب فرزن

 به روش دیگر می توان . عظیم آموزشی و زمان طولانی آموزش دارددر عمل این کار نیاز به یک مجموعهاین 

نسبت داده شده به شبکه های کد شده و خروجی  :1شکل
DPAG . شبکه عصبی بازگشت پذیر بر طبق ساختار گسترش

 .می یابد

  معماری نشان داده شده  پیاده سازی پرسپترون سه لایه:2شکل               
  د ویی سیگمو  در هر دو شبکه پیشرو لایه های مخفی1 در شکل                   

 . لایه های خروجی خطی هستند                                       
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ی مشترکوزن هاشبکۀعصبی با  :3شکل   

 

fصدق می کند پیاده سازی کرد، یعنی مدلی که بتواند تمام توابع ) 2( در  مدلی که به طور طبیعیه را به وسیل
 عصبی سه لایه با قیود  نشان داده شده است که چگونه شبکهدر ادامه. را پیاده سازی کند) 2(تعریف شده در 

 .مناسب می تواند برای این هدف استفاده شود
  
   ها DAGیک معماری شبکه برای پردازش   5 

 عصبی سه لایه با دو واحد به طور مثال شبکه. است] 14[ در LeCunاین مدل شبیه مدل مطرح شده توسط 
ـ امین نرون مخفی با خروجی i ).3شکل ( واحد مخفی ویک واحد خروجی را در نظر می گیریم q2،ورودی
)وسط مقدار شبکه ت )iiii cxaxav ++ 22,11,σ 1 مربوط می شود که در آنx2وx 1 ورودی اند و,ia،2,ia، ic  

          مخفی به ورودی تعویض ی پایهوزن ها ـ امین واحد مخفی j فرض کنیم برای . پارامترهای شبکه اندivو 
,1,2(می شوند  ij aa ,2,1 و= ij aa ij( که سایر وزن ها یکسان هستند ) = vv ij و= cc ،j بنابراین سهم  ). = i 

   به صورتر خروجی شبکه د
( ) ( ) ( )iiiiiiiii cxaxavcxaxavxxh +++++= 21,12,22,11,21, σσ  

  
)است که  ) ( )1221 ,, xxhxxh ii  زوج از qاگر این رفتار توسط  .است) 2( که حالت خاصی از محدودیت =

   می تواند توسط ه خاص به اشتراک گذاشته شود، تمام خروجی شبکهواحدهای مخفی انتخاب شد

)3 (                                                                                                       ( ) ( )∑
=

=
q

i
i xxhxxf

2

1
212

1
21 ,,  

  
  
  
  
  
  
  
  

  . محقق می سازدرا کاملا) 2( محدودیت fمحاسبه شود که 
ر مثل شبکه های با ورودی و خروجی های راحتی برای معماری های عمومی ته مباحث مثال بالا می تواند ب

)در واقع برای پیاده سازی تابع . کار برده شوده زیاد ب )nXXf ,,
1
های ورودی پایا  که نسبت به جایگشت"

         ی ورودی به مخفی را به اشتراک وزن ها مخفی شبکه باید شامل مجموعه واحدهایی باشد که هباشد، لای
 با i باشد، به این معنی که یک نورون وزن هاهر مجموعه باید شامل واحدی برای هر جایگشت از . می گذرانند

)ی وزن ها )
321

,, iii aaa یک نورون ،j ی وزن ها با( )…,,,
331221 ijijij aaaaaa  kیک نورون  ،===
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)ی وزن هابا )",,,
233211 ikikik aaaaaa یک محدودیت متفاوت در مورد عدم )2(علاوه ه ب.  وغیره===

 باید بدون تغییر بماند مگر زمانی که fچرا که   فراهم می آورد،ورودی هاحساسیت به  جایگشت های تمام 
حساسیت 

kv
Xصدق کند، اساسا چیزی ) 2(مه، توضیح زیر برای ساختن شبکه ای که در با این ه.  عوض شود

}{فرض کنیم . است که تا کنون بیان شده است pP ππ ,,1 }{ها روی  ،  مجموعه تمام جایگشت=" o,,1… 
))( را که دارای همان پارامترهای SNشبکه . باشد )VDCBAA of ,,,,,,1 "=θشبکه  N بوده ولی )1( در

در واقع این شبکه دارای . پارامترها در میان تعدادی از اتصال ها به اشتراک گذاشته شده اند، در نظر می گیریم
pqی اتصال مخفی به خروجیوزن ها.  واحد مخفی استqpnRV ی اتصالات ورودی به مخفی وزن ها، ∋,
mnoqpRA +∈    هستند که ∋nRD خروجی ه و آستان∋qpRC آستانه های مخفی ،,

)4       (                                                                                             
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به طور شهودی برای هر واحد  .ده استهاتراناپراتور  » '«  که …

راحتی دیده ه  ب.شتراک می گذراند وجود دارند که پارامترهای یکسان را به اSN واحد در p تعداد Nمخفی 
  : به صورت زیر استSNمی شود که خروجی 
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تشار استاندارد در ی مشترک می تواند از طریق پس انوزن هاآموزش در شبکه های عصبی بازگشت پذیر با 

قید تساوی در طول آموزش .  حاصل شود،همانطورکه در معماری استاندارد انجام می گیرد]  9و 10[طول ساختار 
ی مخفی به خروجی با همان  کیفیت به وزن ها در حقیقت .بسادگی به دلیل شرط تساوی اولیه تضمین می شود

  .ی ورودی به مخفی را نیز نتیجه می دهندوزن هاروز شده و تساوی سهم خطای پس انتشار در 
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LEDAGشبکه های عصبی باز گشت پذیر برای پردازش   6 −   
 خروجی پایین مناسب ه ها با درجDAGروش اشتراک گذاری  وزنی معرفی شده در بالا تنها برای کار با 

با هرس کردن اتصالات .  خروجی رشد می کنندهفاکتوریلی از درجاست، چرا که پارامترهای شبکه به صورت 
البته با این روش ممکن است بعضی اطلاعات مهم .  خروجی را کاهش دادهدارای اطلاعات کم می توان درج

 خروجی ههر دو محدودیت مرتب بودن و درج ،می شوددر مدلی که در ادامه معرفی . حذف شود
LEDAGبرای LEDAG در fدر حقیقت برای تابع فعالیت. ها مرتفع می شود− ها  پارامتری که وابسته −

] مشارکت فرزندان هر نود مقدار.به ترتیب باشد تعریف نشده است ]( ) pRvchX  است که به صورت زیر ∋
  :محاسبه می شود

  

)6     (                                                     [ ]( ) [ ] [ ]( )
( )

[ ]

[ ] ,1
1

,
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
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
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= ∑ ∑

= =
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j
vchv

k

j
j ii

XLH
vch

vchX   

  
)به طوری که  )

k
vchv RL

i
] ه برچسب متصل به لب,][∋ ]( )vchv i, و knpRH ویژه ه ب.  ماتریس وزنی است∋,,

np
j RH ,∈، j ـ امین لایه ماتریسH و 

[ ]( )
( )j
chv vi

L , ،jحالت، هر نود نهایتا.  امین جزء برچسب لبه است ـ v به 
   پرسپترون دو لایه با خروجی خطی به صورت هوسیل

  

)7         (                       [ ]( )( ) ) [ ]( )( ), ,v v vfX f X ch v U V AX ch v BU C Dθ σ= = + + +
G  

  

pqRA جمع کننده fθکه در آن . است ,∈ ،mqRB ,∈ ،qRC∈ ،nRD∈ و qnRV  تعداد q که ∋,
   شبکه پیشرو،به وسیلهنیز تابع خروجی در منبع،   .واحدهای مخفی است

( ) ( ) GFEXWXgY ssss ++== σθ,  
nqREبا  ,′∈ ،qRF ′∈ ،rRG∈ و qrRW ′∈   .  محاسبه شده است,

ازگشت پذیر می تواند به سادگی با بازنویسی  به از شبکMLPیک پیاده سازی ) 7(و ) 6(با شروع از معادلات 
  به شکل ) 6 (همعادل
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1  

  . حاصل شود
رون سه لایه پیشنهاد می کند که سهم فرزندان هر نود در حالت آن نود با استفاده از پرسپت) 8 (هبنابراین معادل

] ورودی kبا  ]( )
( )

[ ]

[ ]

∑
=

vch

i
vch

j
vchv ii
XL

1
, ،kj ,,2,1  به عنوان ماتریس وزن ورودی به مخفی قابل jH و =…

) 7 (ه در محاسبه توسط معادلآن ها خروجی بدون تغییر باقی می مانند وسهم ه مخفی دوم ولایهلای. محاسبه است
 ).4شکل ( توصیف می شود
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LEDAGنمونه ای از کاربرد پردازش    هاRNN ها بوسیلۀ−
 

 ی جهت دار برچسب گراف ها به وسیلهدر بسیاری از کاربردهای پردازش تصویر الگو بطور دقیق تری 
LEDAGابتدا تصویر .  شده استارایه روش هادر این بخش یکی از این . می شودخورده توصیف   را بر پایه −

 به دستسپس هر ناحیه . می باشد  K-means clusteringالگوریتم استفاده شده . رنگ بخش بندی می کنیم
آمده از تصویر بخش بندی شده، توسط برداری از صفات با مقادیر حقیقی که اطلاعات هندسی و دیداری ناحیه 

 ه مختصات مستطیل احاطه کنند، میانگین رنگ:به عنوان مثال صفاتی نظیر.  توصیف می شود، می کندرا جمع
از طرف دیگر اطلاعات ساختاری مربوط .  محور اینرسی ناحیه بافقه مساحت ناحیه و زاوی، مرکز جرم ناحیه،ناحیه

 به طور کلی .ه کد می شودبه روابط همسایگی نواحی در قالب گرافی بدون جهت با لبه های برچسب خورد
)گراف همسایگی نواحی  )LERAG   :  طی مراحل زیر از شکل بخش بندی شده ایجاد می شود−

یک نود به هر ناحیه نسبت داده می شود که حاوی برداری از اعداد حقیقی برای نمایش صفات ناحیه  -١
   .است

   . متصل می کنیم بدون جهته لبهوسیله هر نود را به نواحی همسایه ب -٢
 ه این بردارارتباط مکانی دو ناحی. بردار حقیقی به عنوان برچسب به هر لبه از گراف متصل می شود -3         

ر بردا jو  i بدون جهت بین نودهای هبه عنوان مثال در این آزمایش، به لب. همسایه را توصیف می کند
[ ]CBAD  : نسبت داده می شود که,,,

-Dنمایش فاصله بین مرکز جرم دو ناحیه است ،   
-Aنمایش زاویه بین محور اینرسی دو ناحیه است ،   
-Bین مرکز جرم ناحیه ها است، اول با خط واصل به بین محور اینرسی ناحیه نمایش انداز  
-Cواصل بین مرکز جرم ناحیه ها استدوم باخط ه محور اینرسی ناحی بینه زاوی ه  انداز  .  

 نسبت داده می شود ، به نودهایی که متعلق به قسمتی  از شی مورد نظر هستند1در زمان آموزش مقدار هدف
LERAG 5شکل . نسبت داده می شود) رج از شیخا( به نواحی دیگر 0و مقدار هدف    متناظر با تصویر −

در این تصویر شی مورد نظر، تصویر صورت می باشد که نود متناظر با نواحی مربوط به . نمونه را نشان می دهد

ید و لایه یکستری سیگموادر هر دو شبکۀ پیشرو لایه های خ.  بازگشت پذیر برای شبکهMLP پیاده سازی :4شکل 
  .های سفید خطی اند
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گ در حالی که نودهای نواحی اشیاء دیگر با رن. مشخص شده اند ) 1مقدار (صورت، با رنگ سیاه 
  . مشخص شده اند) 0مقدار(سفید

LEDAG که در بخش قبل بحث شد، تنها RNNمدل  LERAGبنا براین .  ها را پردازش می کند− − 
 به عنوان nدر این تبدیل نودی از گراف با نام .  جهت دار تبدیل شودهحاصل از تصویر باید به گراف بدون چرخ

روش ایجاد درخت که در ادامه می آید برای تمام .  درختی که قرار است ایجاد شود انتخاب می گرددهریش
LERAGنودهای   که هم ارز بازگشتی درخت ها جنگلی از ار می شود، تا نهایتا یا حداقل نودهای رندوم تکر−

LERAGبا    ]. 13[ است، ایجاد شود −
LERAGقبل از تبدیل  LEDAG به −  تبدیل  جهت دار به گراف جهت دارابتدا باید گراف غیر −

 بدون جهت بین دو نود قرار می گیرد  که هر لبه از ه با جهت عکس به جای لبهبرای این کار یک زوج لب. شود
]اگر برچسب .  بدون جهت را دارا استهلاعات لباین زوج  همان اط ]CBAD توصیف شده در بالا متصل به ,,,

] برچسب j به i ه باشد، به لبj و i بین گره های هلب ]BAD ] برچسب i به j هلب و به ,, ], ,D A C نسبت 
  : آمده، با روش زیر به درخت گسترش می یابدبه دست جهت دارگراف . داده می شود

  
LERAG: 5شکل     ایجاد شده روی تصویر بخش بندی شده−

  
  .  قرار می دهیمT را در nیک کپی از  -1
2- G را با شروع از nهبرای هر نود ملاقات شد.  بروش عمقی پیمایش می کنیم v یک کپی از v به T 

 . اطلاعات لبه ها وصل می کنیم  را به نود پدرش، برای حفظvی کنیم و اضافه م

  . را آنقدر تکرار می کنیم تا شرط از پیش تعیین شده محقق شود) 2 (همرحل -3
 . دهیم  نسبت میt ه، را به ریش1 یا 0مقدار هدف،  -4

در هر شرطی که استفاده شود هر لبه باید حداقل یکبار . وجود دارد) 2 (هشرط های زیادی برای اتمام مرحل
  . با استفاده از همین مینیمم شرط باز شده است) 6(درخت شکل . ملاقات شود
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   آزمایش   7
هر تصویر شامل حداکثر ( صورت 384 تصویر 500از . در این آزمایش تمرکز روی تشخیص صورت است

 در جهات و ابعاد مختلف صورت ها.  هدف تشخیص مکان صورت می باشد.استاستفاده شده ) یک صورت
ابتدا تصویر بخش بندی .  تصویر برای آزمایش استفاده شده است300 تصویر برای آموزش و 200تعداد . هستند
LERAGشده،  . سبه  می شود ایجاد می شود، برچسب نودها و لبه ها با اجزایی که در بخش قبل آمده محا−

 آموزش داده می شود تا RNN ه گسترش می یابد و شبکدرخت ها جنگلی از به صورت آمده به دستگراف 
  : آموزش داده شده با مراحل زیر آزمایش می شودهشبک.  هر درخت جزء صورت است یا نههمشخص کند ریش

LERAGتصویر بخش بندی شده و -1   . یجاد می شود ا−
2- LERAG  .  جنگلی از درختان گسترش می یابدبه صورت −

 آموزش داده شده، پردازش می شود تا شبکه مشخص کند که آیا RNN شبکه به وسیلههر درخت  -3
 . ریشه هر درخت متعلق به صورت است یاخیر

یب می شوند تا قاب دربرگیرنده مینیمم شامل صورت نواحی همسایه که جزئی از صورت هستند، ترک -4
 . روی تصویر ایجاد شود

        در صورتی تشخیص با موفقیت همراه است که مستطیل تشخیص داده شده مساوی مستطیل دربرگیرنده   -5          
 . باشد

 اند، که برای مشخص شدن بهترین معماری، شبکه های عصبی بازگشت پذیر مختلف آموزش داده شده
 از تقسیم تعداد نواحی درست تشخیص داده شده بر تمامی 8میزان دقت. نتیجه آزمایش در جدول زیر آمده است

      ی درست تشخیص داده شده محاسبهصورت ها از طریق 9 می آید و میزان صحت به دستنواحی آزمایش شده 
     صحیح متناظر و هاب در برگیرندیک صورت به شرطی درست تشخیص داده می شود که برای ق. می شوند

                                                 
8Accuracy rate  
9 Precision rate  

LERAG تبدیل :6شکل   به درخت هم ارزی بازگشت پذیر−
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 تعیین شده باشند ه، کمتر از آستانآن هاپیش بینی شده، نسبت محاسبه شده از تقسیم اشتراک دو قاب بر اجتماع 
  ). در نظر گرفته شده است% 90 هدر این آزمایش آستان(

  
  RNNمعماری   RNNمیزان دقت   میزان صحت
78.23% 77.29% One layer – 5 state neurons 
85.33% 83.62% One layer – 10 state neurons 
72.18% 73.22% One layer – 15 state neurons 

  
            

  نتیجه گیری   8
LEDAGی تشخیص اشیاء در تصاویر که با  برا،10در این آزمایش روش جدیدی مبتنی بر نمود  ها −

این روش به دلیل استفاده از نمایش گرافیکی پایا در مقابل تبدیل . نمایش داده می شوند، به کار گرفته شده است
 اشیاء  و چرخش تصاویر پایاست و از قابلیت یادگیری مدل جدید شبکه عصبی بازگشت پذیر در تشخیص اجزا

LEDAGاین مدل جدید با . استفاده می کند  ها کار می کند در این روش نیاز به هیچ آگاهی قبلی از مدل −
  . یید می کنداثر بودن این روش را تونتایج آزمایش ها م. شی مورد نظر نیست
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